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1 まえがき
優決定ブラインド音源分離 (BSS)では，音源の特
徴を考慮したさまざまな音源モデルを設計すること
で分離性能の向上が図られてきた．独立ベクトル分
析 (IVA)[1]や独立低ランク行列分析 (ILRMA)[2]は，
それぞれ音源のグループスパース性および振幅スペ
クトログラムの低ランク性を考慮した音源モデルを
仮定し，高い分離性能を実現している．より現実に忠
実な音源モデルを設計できれば，さらに高性能な音源
分離手法が得られる可能性がある．
我々はこれまで，音源モデル設計の自由度を高める
ため，交互方向乗数法 (ADMM)を用いた優決定BSS

フレームワークを提案してきた [3]．ADMMアルゴ
リズムは非凸最適化問題に対して有効な最適化アル
ゴリズムの一つである．また，既存の問題に対して正
則化項や制約を追加する際も，変数分離によって容易
に対応できる．このフレームワークを用いて実現し
た IVA (ADMM-IVA) は，AuxIVAと同等またはそ
れ以上の分離性能を示すことが確認されている [3]．
本稿では，このフレームワークを拡張し，ADMM

を用いた ILRMA型BSSフレームワークを提案する．
提案手法は，従来の ILRMAと同様に分離音の振幅
スペクトログラムの非負値行列因子分解 (NMF)によ
る近似を導入することで，分離音の低ランク性を考
慮した音源モデル設計を可能とする．また，初期検討
として，分離音の振幅とそのNMFによる低ランク近
似の構造を関連付ける正則化項に perspective関数を
用いる．本稿で用いる perspective関数は凸関数であ
り，近接作用素が解析的に求められるため [4]，アル
ゴリズムの導出が容易である．また，凸な正則化項を
用いることにより，初期値依存性の低減が期待でき
る．実験では，perspective関数を用いた ILRMA型
BSSと従来の ILRMAとの性能的な違いを調査した．
結果として，提案手法は適切なパラメータ設定の下で
従来手法と同程度の分離性能を達成し，また分離に失
敗するケースを減らせることが確認された．

2 従来手法
2.1 ADMMアルゴリズムを用いた優決定BSS

多チャネルBSSは，分離行列W[f ] ∈ CN×M の推定
問題として定式化可能である．ここで，Nは音源数，M
はマイクロホン数である．マイクロホン数M が音源
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Algorithm 1 ADMM-BSS

Input: X,w[1], z
[1]
1 , z

[1]
2 ,u

[1]
1 ,u

[1]
2 , ρ, α

Output: w[K+1]

1: for k = 1, ...,K do

2: w[k+1] = (XHX+ I)−1
(
(z

[k]
1 − u

[k]
1 ) +XH(z

[k]
2 − u

[k]
2 )

)
3: ξ1 = αw[k+1] + (1− α) z

[k]
1

4: ξ2 = αXw[k+1] + (1− α) z
[k]
2

5: z
[k+1]
1 = proxI

ρ
[ξ1 + u

[k]
1 ]

6: z
[k+1]
2 = proxP

ρ
[ξ2 + u

[k]
2 ]

7: u
[k+1]
1 = u

[k]
1 + ξ1 − z

[k+1]
1

8: u
[k+1]
2 = u

[k]
2 + ξ2 − z

[k+1]
2

9: end for

数N以上である優決定BSSでは，適切な分離行列が推
定できれば，時間周波数領域におけるMチャネルの観
測信号 x[t, f ] = [x1[t, f ], · · · , xM [t, f ]]T ∈CM から，
N チャネルの分離音 y[t, f ] = [y1[t, f ], · · · , yN [t, f ]]T

∈ CN を y[t, f ] = W[f ]x[t, f ]によって得られる．従
来の優決定 BSS手法の多くは，以下の最適化問題の
解として分離行列を得る [5]．

Minimize
(W[f ])Ff=1

P(W[f ]x[t, f ])−
F∑

f=1

log | det(W[f ])| (1)

ただし，F は周波数ビン数であり，P : CNMF →
R ∪ {+∞} は音源モデルに対応する関数である．P
が ℓ1ノルムの場合は独立成分分析 (ICA)に，ℓ2,1混
合ノルムの場合は IVAに対応する．式 (1)をADMM

によって最適化可能な形式に再定式化すると，
Minimize
(w,z1,z2)

I(z1) + P(z2)

subject to z1 = w, z2 = Xw
(2)

となる．ここで，w∈CNMF は分離行列W[f ]をw[f ]

= vec(W[f ]) = [W1,1[f ], · · · ,W1,M [f ], W2,1[f ], · · · ,
WN,M [f ]]T ∈CNM のようにベクトル化し，それらを
全周波数について連結したものである．また，X ∈
CNTF×NMF は観測信号からなるブロック対角行列で
あり，I は I(w)=−

∑F
f=1

∑N
n=1 log σn(mat(w[f ]))

である．ただし，σn(·) は行列の n 番目の特異値を
得る関数，mat(·)は vec(·)の逆作用素である．また，
z1, z2 は補助変数である．Alg. 1は式 (2) に ADMM

アルゴリズムを適用したものである．ただし，ξ1, ξ2
の更新式はアルゴリズムの安定性に関わる緩和操作
であり，α ∈ (0, 2)，ρ > 0である．また，u1,u2 は
双対変数であり，(·)H は複素共役転置である [3]．
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2.2 独立低ランク行列分析
ILRMAは音源の振幅スペクトログラムの低ランク
性を考慮した音源モデルを仮定しており，分離音の
振幅に対して NMF による低ランク近似を取り入れ
る [2]．ILRMAは，以下の問題として定式化できる．

Minimize
(w,T,V)

I(w) +D(Xw, TV)

subject to T ≥ 0, V ≥ 0
(3)

ただし，T = (Tn)
N
n=1，V = (Vn)

N
n=1は，基底行列Tn

∈RF×R
+ およびアクティベーション行列Vn ∈RR×T

+

の組であり，行列の各要素に対し非負制約が課され
ている．ここで，Rは NMFの基底数である．また，
チャネルごとの行列積 (TnVn)

N
n=1 によって得られ

る低ランク近似をTVと表す．関数Dには，分離音
Xwの振幅スペクトログラムと低ランク近似 TVの
間に距離やそれに類似した尺度を与える関数を用い
る．従来の ILRMAでは，関数 Dとして局所ガウス
分布の負対数尤度関数に対応する非凸関数が用いられ
る．この関数は，NMF変数T,Vに関しては定数項
の違いを除いて ISNMFのコスト関数と一致する [2]．

3 提案手法
本稿では，従来手法 [3]の拡張として，ADMMを
用いた ILRMA型 BSSフレームワークを提案する．
提案手法は，正則化項や制約の追加が容易であり，数
値的に不安定な逆行列演算や除算を回避できる．ま
た本稿では，関数 Dとして近接作用素が解析的に求
められる perspective関数を利用する [4]．

3.1 ILRMA型BSSフレームワーク
式 (3)は，5つの補助変数 w̃∈CNMF ,Y∈CNTF ,

Υ∈RNTF , T̃∈RNFR, Ṽ∈RNRT およびDの重み λ

を導入し変数分離することで [6]，次式の通りになる．
Minimize I(w̃) + λD(Y,Υ)

subject to w̃ = w, Y = Xw, Υ = TV,

T = T̃, V = Ṽ, T̃ ≥ 0, Ṽ ≥ 0

(4)

ここで，Υ = (Υn)
N
n=1は，低ランク近似TVとの間

に等式制約が与えられた変数であり，1 ≤ n ≤ N に
対し rank(Υn) ≤ Rが成り立つ．式 (4)に対応する
拡張ラグランジュ関数は，
Lρ(w, w̃,Y,Υ,T,V, T̃, Ṽ,uw̃,uY,uΥ,uT,uV)

= I(w̃) + ⟨uw̃,w − w̃⟩ +
ρ

2
∥w − w̃∥22

+ λD(Y,Υ) + ⟨uY,Xw −Y⟩+ ρ

2
∥Xw −Y∥22

+

N∑
n=1

⟨uΥn,Υn −TnVn⟩+
N∑

n=1

(ρ
2
∥Υn −TnVn∥22

)
+ ι+(T̃) + ⟨uT,T− T̃⟩ +

ρ

2
∥T− T̃∥22

+ ι+(Ṽ) + ⟨uV,V − Ṽ⟩ +
ρ

2
∥V − Ṽ∥22 (5)

Algorithm 2 Proposed Method

Input: X,w[1], w̃[1],Y[1],Υ
[1]
n ,T

[1]
n ,V

[1]
n , T̃

[1]
n , Ṽ

[1]
n ,

u
[1]
w̃ ,u

[1]
Y ,u

[1]
Υ ,u

[1]
T ,u

[1]
V , ρ, λ, α

Output: w[K+1]

1: for k = 1, ... ,K do

2: w[k+1] = (XHX+ I)−1
(
(w̃[k] − uw̃

[k])

+XH(Y[k] − uY
[k])

)
3: ξw̃ = αw[k+1] + (1− α)w̃[k]

4: w̃[k+1] = proxI
ρ
[ξw̃ + uw̃

[k]]

5: uw̃
[k+1] = uw̃

[k] + (ξw̃ − w̃[k+1])

6: for n = 1, ... , N do

7: Update T
[k]
n ,V

[k]
n ,T̃

[k]
n ,Ṽ

[k]
n ,u

[k]
Tn

,u
[k]
Vn

by Channel-wise Update in Alg. 3

8: end for

9: ξY = α(Xw[k+1]) + (1− α)Y[k]

10: ξΥ = (1− α)Υ[k] + αT[k+1]V[k+1]

11: [Y[k+1],Υ[k+1]] = proxλ
ρ
D[ξY + uY

[k], ξΥ − uΥ
[k]]

12: uY
[k+1] = uY

[k] + (ξY −Y[k+1])

13: uΥ
[k+1] = uΥ

[k] + (Υ[k+1] − ξΥ)

14: end for

Algorithm 3 Channel-wise Update

Input: Υ,T,V, T̃, Ṽ,uΥ,uT,uV, α

Output: T,V, T̃, Ṽ,uT,uV

1: Told = T

2: Vold = V

3: T = (VVT + I)−1
(
VΥT + T̃T + (VuΥ

T − uT
T)

)T
4: V = (TTT+ I)−1

(
TTΥ+ Ṽ + (TTuΥ − uV)

)
5: T̃ = max {T+ uT, 0}
6: Ṽ = max {V + uV, 0}
7: ξT = (1− α)Told + αT̃

8: ξV = (1− α)Vold + αṼ

9: uT = uT + (T− ξT)

10: uV = uV + (V − ξV)

となる．ただし，uw̃,uY,uΥ,uT,uV は双対変数で
ある．ADMMでは，8つの主変数のそれぞれに関し
て式 (5) を交互に最小化し，続いて 5つの双対変数
のそれぞれにおいて勾配上昇を行う．これらの操作
をAlg. 2, 3に記す．ただし，ξw̃, ξY, ξΥ, ξT, ξVの
更新式はアルゴリズムの安定性に関わる緩和操作で
あり，α ∈ (0, 2)，ρ > 0，λ > 0である [7]．また，
max{·, 0}は要素ごとの非負射影である．
提案手法は，正則化項や制約の追加が容易である．

追加された正則化項に関しては，補助変数を導入して
変数分離を行い，得られた問題に対応する拡張ラグラ
ンジュ関数を再度導出する．その後，これを各変数に
ついて交互最適化することでアルゴリズムが得られ
る．追加された制約に対しては，指示関数を用いて再
定式化することで，正則化項の追加と同様に対応でき
る．また，数値安定性に関しても，NMFによる低ラ
ンク近似や分離行列の更新における不安定な逆行列
演算1や除算は回避されている．

1XHX,VVT,TTTはいずれも半正定値対称行列であり，単位
行列が足されることで正定値対称行列となるため逆行列演算の数
値不安定性が解消される．また，XHX∈CNMF×NMF はM 次
正方行列が並んだブロック対角行列で，VVT, TTT はいずれも
R次正方行列と比較的小さな正方行列であり，容易に計算できる．
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3.2 Perspective関数による ILRMA型BSS

式 (4) 中の関数 D には，分離音 Y の振幅スペク
トログラムと低ランク近似Υの間に距離やそれに類
似した尺度を与える関数を用いる．ただし，従来の
ILRMAで用いられる局所ガウス分布の負対数尤度関
数に対応する関数は，2変数を同時最適化する近接作
用素を解析的に求めることができない．そこで本稿
では，YとΥの構造を関連付ける [8]関数として，以
下で定義される凸関数 Φを用いる．

Φ(Y,Υ) =

T∑
t=1

F∑
f=1

N∑
n=1

ϕ(yn[t, f ], υn[f, t]) (6)

ただし，ϕは | · |2/2+1/2の perspective関数であり，

ϕ(y, υ) =


|y|2

2υ
+

υ

2
(υ > 0)

0 (y = 0 and υ = 0)

+∞ (otherwise)

(7)

で定義される [4]．関数 Φは近接作用素が解析的に求
められるため [4, 9]，更新式の導出が容易である．ま
た，局所ガウス分布に基づく関数は非凸であるため，
凸関数 Φで置き換えることで，初期値依存性の低減
が期待できる．関数Φの近接作用素 proxτΦは，要素
ごとに計算可能であり，以下の式で書ける．

proxτΦ[Y,Υ]

= (((proxτϕ
[
yn[t, f ], υn[f, t]

]
)Tt=1)

F
f=1)

N
n=1

(8)

また，近接作用素 proxτϕ は解析的に得られ，

proxτϕ[y, υ]

=


(0, 0) (2τυ + |y|2 ≤ τ2)(

0, υ − τ
2

)
(y = 0 and 2υ > τ)(

y − τs y
|y| , υ + τ s2−1

2

)
(otherwise) (9)

と書ける [4]．ただし，s > 0は，

s =


3

√
− q

2 +
√
−r + 3

√
− q

2 −
√
−r (r < 0)

2 3
√
− q

2 (r = 0)

2
3

√√
q2

4 + r cos

(
arctan(−2

√
r

q )

3

)
(r > 0)

(10)

と書ける [9]．ここで，p = (2/τ) υ+1，q = −(2/τ) |y|，
r = −q2/4 − p3/27であり， 3

√
·は実立方根である．

Alg. 3中の近接作用素 proxλ
ρD を，関数 Φの近接作

用素 proxλ
ρΦ で置き換えることで，perspective関数

を用いた ILRMA型 BSSアルゴリズムが得られる．

4 実験
提案手法 (ADMM-ILRMA)の有効性を確認し，提
案手法における適切なパラメータの値を検討するため，
AuxILRMA (IP[10]，ISS[11])との比較実験を行った．

4.1 実験条件
データセットは SiSEC 2011の dev1を用いた．残

響時間は 130 ms，250 ms，マイク間距離は 5 cm，1 m

とし，女声男声それぞれ 3組を用いて 2チャネルの 2

話者混合音 (24組)を作成した．サンプリング周波数
は 16 kHz，STFTの窓関数は 2048サンプルのHann

窓，シフト長は 1024サンプルとした．反復回数はす
べての手法で 1000回とし，評価指標には∆SDRを用
いた．基底行列Tおよびアクティベーション行列V

の初期値は 0から 1の一様分布乱数とし，乱数シー
ドを変えて各手法をそれぞれ 10 回試行した．基底ベ
クトルのランク数 Rは 2とした．提案手法における
パラメータのうち，ステップサイズに関するパラメー
タ ρを 0.05，Dの重み λを 1，0.1，0.01，0.001，ア
ルゴリズムの緩和に関するパラメータ αを 1.0，1.1，
1.2，1.3，1.4，1.5とした．

4.2 パラメータ λに関する検討
まず，Dの重み λに関する検討を行う．最終的な

∆SDRの値を図–1に示す．提案手法では，λ = 0.01

で従来手法に近い性能が得られた．このとき，従来手
法と比較して外れ値が少なく，分離に失敗するケース
を回避することが分かった．特に α = 1.1の時，最
も高い中央値が得られた．全体的な傾向として，提案
手法は従来手法と比較して平均値と中央値の差が小
さかった．外れ値が減少した理由として，凸な正則化
項を用いたことで初期値依存性が低減されたことや，
提案フレームワークが数値不安定性の要因となる演
算を含まないことが考えられる．

4.3 パラメータ αに関する検討
次に，従来手法に近い性能が得られた λ = 0.01の場
合において，アルゴリズムの緩和に関する最適化パラ
メータ α の値を検討する．∆SDRの平均値の推移を
図–2に示す．提案手法では，4.2節と同様に α = 1.1

とした時に最も高い平均値が得られ，400反復程度で
従来手法の平均値を上回った．

4.4 NMFによる低ランク近似の比較
最後に，提案手法において最も良い分離性能が得ら
れた λ = 0.01, α = 1.1の場合について，その NMF

による低ランク近似を従来手法と比較した．図–3に
示すように，従来手法と同様に，提案手法は分離音の
振幅の低ランク近似を得ることが確認できた．

5 むすび
本稿では，ADMMを用いた ILRMA型BSSフレー
ムワークを提案し，正則化項として perspective関数
を用いた ILRMAを実現した．実験の結果，提案手
法は適切なパラメータの下で従来手法と同程度の分

- 93 -日本音響学会講演論文集 2024年3月



IP ISS
-6

-4

-2

0

2

4

6

8

10

12

14
"
S
D
R
[d
B
]

Conv.

1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5

6 = 1:000

1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5

Relaxation Parameter ,

6 = 0:100

1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5

6 = 0:010

1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5

6 = 0:001

図–1 1000反復後の分離性能 (∆SDR)．1列目は従来手法の結果である．それ以降は提案手法の結果であり，それぞ
れの λについて各 αの性能を示している．各手法における ∆SDRの平均値を塗りつぶした丸としてプロットして
いる．図を横断する実線および点線は AuxILRMA-ISSの中央値および平均値をそれぞれ示している．
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図–2 反復に伴う∆SDRの平均値の推移．∆SDRの平均値
を 50反復ごとに示している．1000反復後の∆SDRの平
均値は，従来手法では 8.01 dB，提案手法 (λ = 0.010, α =
1.1)では 8.21 dBであった．

離性能を実現し，従来手法と比較して分離に失敗す
るケースを減らせることが分かった．その要因とし
て，perspective関数の凸性による初期値依存性の低
減や，数値的に不安定な演算の回避が考えられた．今
後の展望として，初期値に関する更なる検証や，提案
手法の柔軟性を活かした正則化項や制約の追加，提
案フレームワークを用いた局所ガウス分布に基づく
ILRMAの実現などが挙げられる．
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